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摘要：以北京市怀柔区柞树林为研究对象，通过计算 ＡＬＯＳ卫星 ２５ｍ分辨率融合影像在不同窗口下的纹理特征

及衍生纹理指数，采用多元逐步回归模型建立柞树地面实测蓄积量与 ＡＬＯＳ影像纹理特征及衍生纹理指数的相关

关系，比较纹理特征及衍生纹理指数拟合柞树蓄积量模型的精度，筛选最优反演模型及最优纹理生成窗口。结果

表明：同一纹理生成窗口下，基于衍生纹理指数的柞树蓄积量反演模型（Ｒ２ａｄｊ＝０６０３、ＲＭＳＥ为 １９８９９４ｍ
３／ｈｍ２）精

度优于基于纹理特征的柞树蓄积量反演模型（Ｒ２ａｄｊ＝０２１７、ＲＭＳＥ为 ２７９４３８ｍ
３／ｈｍ２）；结合同一窗口的纹理特征

及衍生纹理指数进行柞树蓄积量建模，精度可进一步提升（Ｒ２ａｄｊ＝０７４７，ＲＭＳＥ为 １５８８７６ｍ
３／ｈｍ２）；基于所有窗口

的纹理特征及衍生纹理指数建立多元逐步回归模型，可得到柞树蓄积量估测的最优模型（Ｒ２ａｄｊ＝０８０７，ＲＭＳＥ为

１３８５６５ｍ３／ｈｍ２）；１１×１１窗口为最优纹理生成窗口，其对应最优单窗口模型拟合优度为：Ｒ２ａｄｊ＝０７４７，ＲＭＳＥ为

１５８８７６ｍ３／ｈｍ２。
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　　引言

森林蓄积量是指森林中全部树木材积的总

和
［１］
，是森林地上生物量部分的重要组成，也是森

林固碳能力的重要标志
［２］
。由于调查周期长、劳动

强度大、耗费大量人财物力等缺点，传统的一、二类

森林资源调查法获取森林蓄积量数据不能及时准确

地反映大面积森林蓄积量的分布状况及动态变

化
［３－５］

。近３０年来，兼具宏观、动态、实时等特点的
遥感技术，逐渐成为资源监测的重要手段

［６］
。利用

高空间分辨率遥感数据光谱信息与森林参数间较强

的相关性，对 ＬＡＩ、胸径、生物量等森林特征因子进
行估测，国内外已开展了许多相关研究工作

［２，７－１３］
。

按照机理的不同，这些研究大致可分为两类：一类是

利用遥感数据的光谱信息、衍生植被指数与地面实

测数据建立回归模型
［６－９］

；另一类则是利用神经网

络模型对目标参数进行估测
［２，１０］

。基于遥感数据光

谱信息在不同尺度上估测森林参数的模型已有很

多，但由于立木冠层阴影、植被立地结构的异质性和

光谱数据饱和性的影响，仅依靠遥感光谱信息进行

森林参数反演，普遍存在精度不高的问题
［１４－１６］

；基

于神经网络的森林参数反演则因无法从逻辑上给出

明确的数学模型，限制了其在大尺度上的拓展应

用
［１０］
。较之光谱信息及植被指数，遥感数据的纹理

特征
［１７］
扩大了基于原始影像亮度的空间信息辨识

度，基于纹理特征的地表参数反演精度具有很大的

提升潜力
［１８－１９］

。利用高分辨率遥感影像纹理特征

进行 森 林 参 数 的 反 演，国 外 已 取 得 较 大 进

展
［１１－１３，１８－１９］

，国内则多侧重于利用纹理特征进行影

像的分类研究
［２０－２４］

，利用纹理特征进行森林蓄积

量、生物量的反演却关注较少。本文借鉴国外遥感

反演森林参数的经验，利用 ＡＬＯＳ卫星 ２５ｍ分辨
率融合数据生成多种纹理特征及基于纹理特征的衍

生纹理指数，结合北京市怀柔区柞树地面实测样地

蓄积量数据建立多元逐步回归模型，旨在探讨高分

辨率影像纹理信息在森林蓄积量估测中的应用。

１　研究区与实验数据

１１　研究区概况
研究区位于北京市怀柔区（图 １），该区地处北

京市北部，属北京市远郊区，地理坐标为 ４０°１４′～
４０°０４′Ｎ、１１６°１７′～１１６°５３′Ｅ。怀柔区位于燕山南



麓，总面积２１２８７ｋｍ２，境内地势北高南低，海拔高
度在３４～１６６１ｍ之间，分为深山区、浅山区、丘陵
和平原 ４种地形，其中山区面积 ８８７％，宜林山场
林木覆盖率为４１％。据 ２００６年北京市森林资源二
类清查数据显示，怀柔区有柞树、油松、侧柏、刺槐、

杨树等多个乔木树种分布；其中，柞树分布面积约为

４３９１８３ｈｍ２，占全区各类林地面积总和的 ２４０％，
占全区乔木林地总面积的 ５１３％，是怀柔区最主要
的乔木树种。

图 １　研究区及样地点位置图
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１２　遥感数据源
本研究使用的遥感数据为 ＡＬＯＳ（Ａｄｖａｎｃｅｄ

ｌａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅ）遥感影像。全色数据刈幅
３５ｋｍ×７０ｋｍ，分辨率２５ｍ；多光谱数据刈幅７０ｋｍ×
７０ｋｍ，分辨率１０ｍ；多光谱数据波段组成分别为蓝
光波段 （０４２～０５０μｍ）、绿 光波段 （０５２～
０６０μｍ）、红光波段（０６１～０６９μｍ）和近红外波
段（０７６～０８９μｍ）［２５－２６］。本研究所用覆盖怀柔
区的遥感影像数据共４景，其中全色数据１景，多光
谱数据 ３景，４景数据的获取时间均为 ２００９年 １０
月２２日。
１３　地面实测样地数据获取

地面实测样地数据分 ２００８年 ７月 ～９月、２００９
年７月 ～９月两期采集，选择远离林缘、人为干扰
小、林相整齐的柞树纯林作为调查样地，人工布设

２６ｍ×２６ｍ的正方形样地 ５４块。对样地的调查工
作分为每木检尺和样地角点坐标记录两种：使用胸

径尺测量样地内每一单株木的胸径，使用手持激光

测高仪测量立木树高；使用 ＧＰＳ记录样地 ４个角点
的坐标

［１］
。由于柞树为慢生树种，北京地区柞树蓄

积量的连年生长量最大不超过 ０００４ｍ３［２７］，且蓄积
是测量林木地表树干部分的材积，与枝叶无关，故地

面实测样地数据获取时间与 ＡＬＯＳ影像数据获取时
间不一致所引起的误差可忽略。另本研究中所选的

样地边长虽与影像分辨率不能构成整数倍关系，但

在将地面样地转化为矢量图斑叠加在遥感影像上

时，由于存在 ＧＰＳ测量误差、野外坡度修正等因素，
样地边界几乎不可能与像元间的边界重合。对样地

进行光谱值计算时，与样地边界相交的像元亦参与

运算，本研究中样地边长与影像分辨率不成整数倍

关系，会造成样地对应影像范围内像元的增加，但这

种增加对每一样地都是一致的，对模型的拟合并不

构成影响。

２　研究方法

２１　实测样地蓄积量计算
实测确定林分蓄积的方法可分为标准木法和数

表法。前者通过在样地内选择平均材积的树木作为

标准木，伐倒并计算其精确材积从而实现对样地蓄

积的推算；后者则是通过查阅材积表，实现对样地蓄

积的快速计算
［１］
。本研究采用数表法计算样地内

每一单株木的材积，累加获得每一实测样地的蓄积

量，并将单位统一转换为 ｍ３／ｈｍ２，作为蓄积量估测
模型的因变量，数表法计算柞树材积的公式为

［２８］

Ｖ＝００００３Ｄ２＋０００２１Ｄ－００２３１ （１）
式中　Ｖ———柞树单株木材积，ｍ３

Ｄ———柞树单株木胸径，ｍ
２２　ＡＬＯＳ遥感数据预处理

首先，对 ＡＬＯＳ数据做辐射定标和 ＦＬＡＡＳＨ大
气校正，将影像的 ＤＮ值转化为地表真实反射率值；
再以北京５４坐标系３度带的北京市 １∶１００００地形
图为参考，结合３０ｍ分辨率 ＧＤＥＭ数据（来源于中
国科学院计算机网络信息中心国际科学数据镜像网

站 ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ）对全色影像做正射校
正；对正射校正后的全色影像做镶嵌处理，并以此作

为多光谱影像正射校正的参考影像；正射校正处理

过程中，每景影像控制点的选择均遵循均匀分布于

整景影像且控制点总误差控制在 １个像元内的原
则，正射校正使用加拿大 ＰＣＩＧｅｏｍａｔｉｃａ２０１２软件
的卫星轨道模型实现；最后，使用怀柔区矢量边界对

执行前两步操作的数据进行裁剪，使用 Ｇｅｏｍａｔｉｃａ
２０１２软件的 Ｐａｎｓｈａｒｐ模型，对裁剪后的研究区全色
数据与多光谱数据做融合处理，最终生成研究区
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２５ｍ分辨率融合数据（图１）。
２３　ＡＬＯＳ遥感数据纹理分析

由于图像纹理形式的广泛性和多样性，至今学

术界对其尚无公认的定义，纹理特征的提取方法也

层出不穷
［２９］
。常见的纹理提取方法有：灰度共生矩

阵（ＧＬＣＭ，Ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ）法、马尔
可夫随机场（ＭＲＦ）法、小波变换法等［２９－３０］

。国内

外学者的研究表明，基于灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）的
纹理特征，在遥感影像的分类及反演中，取得了较高

的精度
［１２，１８，２０，２２，３１］

。因此，本研究采用灰度共生矩

阵法提取 ＡＬＯＳ遥感数据的纹理特征。
２３１　基于灰度共生矩阵的纹理特征

Ｈａｒａｌｉｃｋ将纹理定义为：一种反映图像中同质
现象的视觉特征，体现物体表面共有的内在属性，包

含了物体表面结构组织排列的重要信息以及它们与

周围环境的联系
［１７，２９，３２］

。灰度共生矩阵由 Ｈａｒａｌｉｃｋ

于１９７３年提出，其原理为［１７］
：

给定影像尺寸为 Ｍ×Ｎ，灰度为 Ｌ，ＧＬＣＭ即为
从影像中灰度为 ｉ的点（ｋ，ｌ）处的像元出发，统计与
其距离为 ｄ＝（ｍ－ｋ，ｎ－ｌ）、灰度为 ｊ的点（ｍ，ｎ）
处的像元，同时出现的概率 Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）表示为

Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）＝＃｛（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）∈
（Ｍ×Ｎ）｜ｆ（ｋ，ｌ）＝ｉ，ｆ（ｍ，ｎ）＝ｊ｝

（ｉ，ｊ＝０，１，２，…，Ｌ－１；ｍ＝１，２，３，…，Ｍ；
ｎ＝１，２，３，…，Ｎ） （２）

式中　ｄ———像素间相对距离，若 ｄ＝１，表示相邻像
素

θ———像素间相对方向，一般考虑水平、对角
线、垂直、反对角线 ４个方向（０°、４５°、
９０°、１３５°）

基于灰度共生矩阵，Ｈａｒａｌｉｃｋ定义了 １４种纹理
特征，其中，表１中的８种最为常用［１７］

。

表 １　基于灰度共生矩阵的纹理特征及衍生指数

Ｔａｂ．１　ＴｅｘｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｉｎｄｉｃｅｓｂａｓｅｄｏｎＧＬＣＭ

基于灰度共生矩阵的８种纹理特征 基于纹理特征的７种衍生指数

均值 Ｍｍｅ＝
１
Ｌ２∑

Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ ＩｈｏｍＮＤＶＩ＝

Ｎｎｉｒｈｏｍ －Ｒｈｏｍ
Ｎｎｉｒｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ

方差 Ｖｖａｒ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ（ｉ，ｊ－μｉ，ｊ） ＩｈｏｍＤＶＩ＝Ｎｎｉｒｈｏｍ －Ｒｈｏｍ

同质性 Ｈｈｏｍ ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０

Ｐｉ，ｊ
１＋（ｉ－ｊ）２

ＩｈｏｍＲＶＩ＝
Ｎｎｉｒｈｏｍ
Ｒｈｏｍ

对比度 Ｃｃｏｎ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ（ｉ－ｊ）

２ ＩｈｏｍＲ１＝
Ｂｈｏｍ

Ｂｈｏｍ ＋Ｇｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ ＋Ｎｎｉｒｈｏｍ

相异性 Ｄｄｉｓ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ｜ｉ－ｊ｜ ＩｈｏｍＲ２＝

Ｇｈｏｍ
Ｂｈｏｍ ＋Ｇｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ ＋Ｎｎｉｒｈｏｍ

熵 Ｅｅｎｔ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ（－ｌｎＰｉ，ｊ） ＩｈｏｍＲ３＝

Ｒｈｏｍ
Ｂｈｏｍ ＋Ｇｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ ＋Ｎｎｉｒｈｏｍ

角二阶矩 ＡＡＳＭ ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
（Ｐｉ，ｊ）

２ ＩｈｏｍＲ４＝
Ｎｎｉｒｈｏｍ

Ｂｈｏｍ ＋Ｇｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ ＋Ｎｎｉｒｈｏｍ

相关性 Ｃｃｏｒ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ， [ｊ （ｉ－μｉ）（ｊ－μｊ）σ２ｉσ

２
槡

]
ｊ

　　纹理特征随着窗口大小、步长、方向３参数的改
变而改变，其中，以对窗口大小发生改变影响反演精

度的研究最为广泛
［１１－１３，２０－２３］

，但对于窗口大小影响

反演精度规律性的探讨，尚无定论。本研究在固定

纹理生成方向为 １３５°，步长为 １的前提下，分别采
用３×３、５×５、７×７、９×９、１１×１１、１３×１３、１５×１５
等７种窗口大小，分别对 ＡＬＯＳ融合数据的 ４个波
段生成前述８种纹理，试探索窗口大小影响反演精
度的规律性。纹理的生成使用美国 Ｅｘｅｌｉｓ公司的
ＥＮＶＩ５０遥感影像处理软件实现，１３５°的纹理生成
方向与１的步长为其默认设置。
２３２　基于纹理特征的衍生指数

复杂的植被遥感，仅用个别波段或多个单波

段数据分析对比来提取植被信息是相当局限的，

选用多光谱遥感数据的 ２个或多个波段进行混合
运算，生成某些对植被长势、生物量等参数具一定

指示意义的数值，即为植被指数
［３３］
。植被指数在

反演生物量、ＬＡＩ、植被盖度等参数时，可有效减弱
由林冠、土壤背景、光照角度等因素引起的变

异
［１１，３４］

。然而，研究表明，ＩＲＶ、ＩＮＤＶ、ＩＤＶ等植被指数
在植被覆盖偏低或偏高时均出现不同程度的敏感

性异常
［３５］
，同时使用多个植被指数进行逐步回归

时，则会出现自变量之间的共线性问题
［３６］
，为提高

对高郁闭度亚热带森林生物量的反演精度，Ｌａｔｉｆｕｒ
等提出利用各波段纹理特征的比值作为自变量进

行多元逐步回归，得到了很高的反演精度
［１１］
。在
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前人对纹理特征、植被指数的研究基础上，本研究

将二者结合，提出基于纹理特征的衍生指数，即：

用各波段生成的纹理特征代替植被指数计算公式

中的相应波段，试图探索 ７种基于纹理特征的衍
生指数在蓄积量反演上的潜力，计算公式如表 １
所示（以同质性纹理特征为例说明，缩写为 Ｈｏｍ，
其余 ７种纹理特征相同）。
２４　基于纹理及纹理指数的建模

在 ＡｒｃＧＩＳ１０２中，将地面实测样地坐标数据
转化为面状矢量文件，与已生成的纹理特征和衍

生指数波段叠加，提取每一波段上每一样地范围

内的像元均值作为自变量，以每一样地的蓄积量

作为因变量建立回归模型。５４块柞树地面实测样
地，随机选取 ３６块用于建模，剩余 １８块用于模型
精度的检验。本研究采用多元逐步回归模型，基

于不同窗口的纹理特征、不同窗口纹理特征的衍

生指数、不同窗口纹理特征及衍生指数、所有窗口

所有波段 ４个重复建立多元逐步回归模型。为避
免 模 型 自 变 量 出 现 共 线 性 问 题，以 容 差

（Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ）和方差膨胀因子（ＶＩＦ）２个统计量为
标准对模型进行筛选，判定准则为 Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ大于
０１、ＶＩＦ小于 １０［３７－３８］；为得到最优模型，以 Ｒ２ａｄｊ、
ＲＭＳＥ、ｐ值显著性 ３个统计量为标准对模型优度
进行检验和比较，从而得到最优模型；最后，对预

留的 １８块柞树蓄积量精度检验样本，采用配对样
本 ｔ检验法对最优模型进行精度检验。

３　结果与分析

３１　基于不同窗口纹理特征的蓄积量回归模型
基于７种不同窗口生成的８种纹理特征分别与

柞树蓄积量进行多元逐步回归的试验结果（表 ２）表
明：ＡＬＯＳ融合数据的４个波段生成的纹理特征与

表 ２　基于不同窗口纹理特征的蓄积量回归模型表

Ｔａｂ．２　Ｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｅｘｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

窗口大小
模型拟合统计量 模型参数

Ｒ２ａｄｊ ＲＭＳＥ／（ｍ３·ｈｍ－２） ｐ值显著性 常量和自变量 回归系数 ｐ值显著性

３×３ ０１４８ ２９１４７９ ００１２
常量 ２１９４ ００２８

ＮｎｉｒＡＳＭ ４２６５ ００１２

５×５ ０１８３ ２８５４７３ ０００５
常量 ２５２０ ０００２

ＮｎｉｒＡＳＭ ４３０８ ０００５

７×７ ０２０５ ２８１５６８ ０００３
常量 ２６２８ ０００１

ＮｎｉｒＡＳＭ ４４８７ ０００３

９×９ ０２１５ ２７９７１９ ０００３
常量 ２７０８ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４６２０ ０００３

１１×１１ ０２１７ ２７９４３８ ０００２
常量 ２７８０ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４６９９ ０００２

１３×１３ ０２１５ ２７９７１９ ０００３
常量 ２８３６ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４７７３ ０００３

１５×１５ ０２１２ ２８０３２５ ０００３
常量 ２８７８ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４８５０ ０００３

柞树蓄积量相关性较低，４个波段生成的纹理特征
与柞树蓄积量的最大 Ｒ２ａｄｊ出现在 １１×１１窗口

（Ｒ２ａｄｊ＝０２１７，ＲＭＳＥ为 ２７９４３８ｍ
３／ｈｍ２）；在对每

一窗口的柞树蓄积量模型拟合过程中，４个波段的
均值（Ｍｍｅ）、方差（Ｖｖａｒ）、同质性（Ｈｈｏｍ）等 ８种纹理
特征，均仅有近红外波段（Ｎｎｉｒ）的角二阶矩（ＡＡＳＭ）
纹理特征进入了回归模型，表明 ＮｎｉｒＡＳＭ与柞树蓄积
量具有较强的相关性，其原因可能为：森林植被在近

红外波段具有敏感的响应，国内外多位学者的研究

均得出过相同或相似的结论
［１１，３５，３９］

。ＡＡＳＭ是反映图
像灰度分布和纹理粗细度的纹理特征，ＡＡＳＭ值大表

明一种较均一和规则变化的纹理模式
［４０］
，森林植被

的林冠常呈现出较规则的纹理，使其在 ＡＡＳＭ纹理特

征比其它纹理特征具有更大的取值，从而增强了对

森林冠层的响应，这与 Ｊｅｎｓｅｎ将 ＡＡＳＭ引入分类研
究，提高了城乡交错带分类精度的试验结果相吻

合
［４１］
。基于４个波段纹理特征的蓄积量模型 Ｒ２ａｄｊ随

着窗口的增大呈抛物线变化趋势，在１１×１１窗口达
到峰值，但由于各个模型的 Ｒ２ａｄｊ在 ７个窗口间的变
化幅度较微弱，这种变化趋势并不明显（图２）。

３２　基于不同窗口衍生指数的蓄积量回归模型

相比于基于纹理特征的模型，基于不同纹理特

征的７种衍生指数波段蓄积量回归模型，在拟合优
度上有了明显的提高（表 ３），并在 １１×１１窗口下，
Ｒ２ａｄｊ为最大值（Ｒ

２
ａｄｊ＝０６０３，ＲＭＳＥ为１９８９９４ｍ

３／ｈｍ２），
表明基于纹理特征引入植被指数的计算方法，生成
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图 ２　基于不同窗口的蓄积量模型 Ｒ２ａｄｊ变化曲线

Ｆｉｇ．２　Ａｄｊｕｓｔｅｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ（Ｒ２ａｄｊ）ｆｏｒ

ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅａｎｄｔｅｘｔｕｒｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｂｔａｉｎｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ
　

新的衍生波段能够显著地提升柞树蓄积量回归模型

的拟合优度，其原因可能是新生成的衍生指数，结合

了纹理特征与植被指数的优点，增大了像元的有用

　　

信息，抑制了噪声。基于角二阶矩的衍生指数 Ｒ４
（ＩＡＳＭＲ４，计算方法参考表 １），分别在 ９、１１、１３、１５窗
口的多元逐步回归模型中成为第１个进入模型的自
变量，说明相比于其它衍生指数波段，ＩＡＳＭ＿Ｒ４与柞树
蓄积量具有更高的相关性。基于不同窗口衍生指数

回归模型的 Ｒ２ａｄｊ，随着窗口的增大呈现减小 增至最

大 减小的变化趋势（图 ２），在 １１×１１窗口下增至
最大（Ｒ２ａｄｊ＝０６０３），说明纹理生成窗口的变化对基
于纹理衍生指数的柞树蓄积量反演模型有明显的影

响，１１×１１的纹理生成窗口可能是基于 ＡＬＯＳ融合
数据柞树蓄积量反演的最佳窗口。

３３　基于不同窗口所有波段的蓄积量回归模型
将每一窗口下的纹理特征与衍生指数波段相结

合进行柞树蓄积量多元回归，结果表明：在３、７、１１窗
口下，Ｒ２ａｄｊ再次得到明显提高，并在１１×１１窗口下达到
　　表 ３　基于不同窗口衍生指数的蓄积量回归模型表

Ｔａｂ．３　Ｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｉｎｄｉｃｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

窗口大小
模型拟合统计量 模型参数 自变量共线性诊断

Ｒ２ａｄｊ ＲＭＳＥ／（ｍ３·ｈｍ－２） ｐ值显著性 自变量和常量 回归系数 ｐ值显著性 容差 方差膨胀因子

常量 ４５２０ ００００

３×３ ０３５８ ２５３０１８ ０００１
ＩｅｎｔＲ１ １２１１ ０００６ ０９９２ １００８

ＩｍｅＲ１ －１７８５７ ０００７ ０９９１ １００９

ＩＣｏｒＲ３ １４１７ ００４４ ０９９０ １０１０

常量 １１８９３ ００００

５×５ ０２２０ ２７８９６４ ０００６ ＩｍｅＲ２ －４０７８２ ０００３ ０９１３ １０９５

ＩＡＳＭＮＤＶＩ ４２７８ ００４６ ０９１３ １０９５

常量 １２１３３ ００００

７×７ ０２４３ ２７４８０８ ０００４ ＩｍｅＲ２ －４１６１４ ０００２ ０９１１ １０９８

ＩＡＳＭＮＤＶＩ ４４２５ ００２２ ０９１１ １０９８

常量 ２３４０７ ００２３

ＩＡＳＭＲ４ ４３９０７ ０００１ ０２１４ ４６８１

９×９ ０４４７ ２３４８８０ ００００ ＩｄｉｓＲ２ －３０８８ ０００４ ０９６０ １０４２

ＩｍｅＲ１ －２６７５３ ０００２ ０５２３ １９１１

ＩｈｏｍＲ４ －１０６５５８ ００３７ ０１８５ ５３９９

常量 １０９０ ０２０３

ＩＡＳＭＲ４ ２２０１８ ００００ ０９３９ １０６５

１１×１１ ０６０３ １９８９９４ ００００
ＩｖａｒＲ２ －２８４８ ００１３ ０７４２ １３４８

ＩｅｎｔＲＶＩ ０５１１ ００００ ０８９６ １１１５

ＩｅｎｔＲ２ －９６３０ ０００１ ０６７１ １４９０

ＩｃｏｎＮＤＶＩ ２０８７ ００２０ ０８７１ １１４８

常量 ６４２９ ０００２

ＩＡＳＭＲ４ １３５５４ ００２２ ０９２７ １０７９

１３×１３ ０４６７ ２３０５０３ ００００ ＩｅｎｔＲ２ －１５３２９ ００００ ０６４９ １５４１

ＩｖａｒＲＶＩ ０３７１ ０００１ ０５９８ １６７１

ＩｍｅＮＤＶＩ －８２５０ ００４１ ０８２５ １２１２

常量 －１２６２ ０６７７

ＩＡＳＭＲ４ ６１８４ ０３６８ ０６９０ １４５０

１５×１５ ０４３６ ２３７１８９ ００００ ＩｅｎｔＲ２ －９７１８ ０００３ ０７７５ １２９０

ＩｃｏｒＲＶＩ －０２４２ ０００３ ０５９０ １６９６

ＩｍｅＲ３ ２５６４０ ００４５ ０８４３ １１８６
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最大值 Ｒ２ａｄｊ＝０７４７（ＲＭＳＥ为１５８８７６ｍ
３／ｈｍ２），该

值也是基于不同窗口的３组柞树蓄积量估测模型拟
合实验中 Ｒ２ａｄｊ的最大值（表 ４、图 ２）。本组实验中，

柞树蓄积量估测模型 Ｒ２ａｄｊ的最大值再次出现在 １１×
１１窗口，说明１１×１１的纹理生成窗口是基于 ＡＬＯＳ
融合数据进行柞树蓄积量反演的最佳窗口。其原因

可能是：ＡＬＯＳ融合数据的分辨率为 ２５ｍ，１１×１１
的窗口所对应的面积为７５６２５ｍ２，这与实测样地面
积６７６ｍ２最为接近，即：样地范围内每一由 ＧＬＣＭ
新生成的像元 ＤＮ值，均由原始波段上与样地面积
近似的，样地内或周边１１×１１窗口面积范围内的像
元值计算而来；在规避远离林缘和人为干扰的前提

下，外业样地的布设在整个林分中是随机且具代表

性的，这与样地范围内的纹理像元是由样地范围内

及周边的原始波段像元所生成的相对应；这种取值

及取值范围的近似对应性，使得样地内新生成的纹

理特征值在代表固定面积样地内的森林参数时误差

最小。若窗口小于１１×１１，窗口对应的影像面积小
于样地对应的影像面积，则样地范围内由窗口生成

的纹理像元 ＤＮ值的统计值，并不能完全代表样地
面积内森林参数的特征值；若窗口大于 １１×１１，窗
口对应的影像面积大于样地对应的影像面积，则样

地范围内由窗口生成的纹理像元，包含了样地面积

以外的植被信息，亦使得样地内的纹理像元 ＤＮ值
与实测样地范围内的森林参数特征值产生误差，从

而导致纹理特征与蓄积量相关性的降低。在 ３×３
窗口下，回归模型呈现较高的 Ｒ２ａｄｊ，其原因可能是：３×３
窗口下生成的样地范围内的纹理像元，虽仅能代表

很小面积上的森林特征，但这些纹理像元几乎全是

由样地范围内的原始波段像元以３×３窗口为单位计
算得出（与样地边界相交的一圈纹理像元除外，这

些纹理像元在生成时引入了与其相邻的一圈样地外

的像元）；３×３窗口内所含森林信息虽少，但几乎所
有纹理像元都反映了样地内的森林特征（其余窗口

下，样地内纹理像元的生成均不同程度的引入样地

范围外的原始波段像元），因此，基于 ３×３窗口的
回归模型获得了较高的 Ｒ２ａｄｊ，这一结果与周靖靖、

Ｃｏｌｏｍｂｏ等的试验结果相似［４２－４３］
。

表 ４　基于不同窗口所有波段的蓄积量回归模型表
Ｔａｂ．４　Ｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍａｌｌｂａｎｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

窗口大小
模型拟合统计量 模型参数 自变量共线性诊断

Ｒ２ａｄｊ ＲＭＳＥ／（ｍ３·ｈｍ－２） ｐ值显著性 自变量和常量 回归系数 ｐ值显著性 容差 方差膨胀因子

常量 ４３３８ ００００

ＩｅｎｔＲ１ １１８１ ０００５ ０９９１ １００９

３×３ ０４３５ ２３７３３７ ００００ ＩｍｅａＲ１ －２３７０１ ０００１ ０８３３ １２０１

Ｂｂｌｕｅｄｉｓ １７４７ ００２７ ０８４０ １１９１

ＩｃｏｒＲ３ １４３９ ００３０ ０９８９ １０１１

５×５ ０１８３ ２８５４７３ ０００５
常量 ２５２０ ０００２

ＮｎｉｒＡＳＭ ４３０８ ０００５

常量 ２６６２ ００００

７×７ ０４１６ ２４１３１７ ００００
ＮｎｉｒＡＳＭ ５３２５ ００００ ０９６６ １０３５

ＩｃｏｎＲ２ －０８２８ ０００４ ０９７１ １０３０

ＩｖａｒＮＤＶＩ －０２６７ ００３１ ０９９４ １００６

常量 ２６３７ ００００

９×９ ０３５６ ２５３４９１ ００００ ＮｎｉｒＡＳＭ ５２８４ ００００ ０９６９ １０３２

ＩｖａｒＲ２ －０８２４ ０００７ ０９６９ １０３２

常量 ２１２７ ００１９

ＮｎｉｒＡＳＭ ８０４１ ００００ ０６８０ １４７０

ＩｖａｒＲ２ －４２５８ ００００ ０８９９ １１１３

１１×１１ ０７４７ １５８８７６ ００００ ＩｅｎｔＲＶＩ ０５５４ ００００ ０９０８ １１０２

Ｎｎｉｒｄｉｓ １７３６ ０００１ ０６５１ １５３６

ＩｄｉｓＮＤＶＩ ４３９８ ００００ ０３７３ ２６７９

ＩＡＳＭＲ３ －１２９９６ ０００３ ０３４９ ２８６３

１３×１３ ０２１５ ２７９７１９ ０００３
常量 ２８３６ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４７７３ ０００３

１５×１５ ０２１２ ２８０３２５ ０００３
常量 ２８７８ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４８５０ ０００３

０５２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１４年



３４　基于所有窗口所有波段的蓄积量回归模型
将所有窗口下生成的纹理特征及衍生波段都作

为自变量，对柞树蓄积量进行多元逐步回归，得到最

大的 Ｒ２ａｄｊ（Ｒ
２
ａｄｊ＝０８０７，ＲＭＳＥ为１３８５６５ｍ

３／ｈｍ２），
如表５所示。比基于不同窗口纹理特征的蓄积量回
归模型（Ｒ２ａｄｊ＝０２１７，ＲＭＳＥ为 ２７９４３８ｍ

３／ｈｍ２）、

不同窗口衍生指数的蓄积量回归模型（Ｒ２ａｄｊ＝

０６０３，ＲＭＳＥ为 １９８９９４ｍ３／ｈｍ２）以及不同窗口
所有波段的蓄积量回归模型（Ｒ２ａｄｊ＝０７４７，ＲＭＳＥ

为１５８８７６ｍ３／ｈｍ２），在拟合优度上均有显著的提
升。柞树蓄积量模型预测值与样地观测值散点图

亦呈现出良好的拟合效果（图 ３），这一实验结果
与 Ｌａｔｉｆｕｒ［１１］的研究结果相吻合。

表 ５　基于所有窗口所有波段的蓄积量回归模型表

Ｔａｂ．５　Ｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍａｌｌｂａｎｄｓｕｎｄｅｒａｌｌｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

模型拟合统计量 模型参数 自变量共线性诊断

Ｒ２ａｄｊ ＲＭＳＥ／（ｍ３·ｈｍ－２） ｐ值显著性 自变量和常量 回归系数 ｐ值显著性 容差 方差膨胀因子

０８０７ １３８５６５ ００００ 常量 －３０８１ ００１６

１１窗口 ＮｎｉｒＡＳＭ ８７２６ ００００ ０４１１ ２４３６

１１窗口 ＩｖａｒＲ２ －４６２５ ００００ ０８７５ １１４３

１１窗口 ＩｅｎｔＲＶＩ ０５７６ ００００ ０９４１ １０６３

３窗口 ＩｅｎｔＲ１ ００５０ ０９２１ ０２０４ ４８９７

３窗口 Ｎｎｉｒｄｉｓ ２５９２ ００００ ０５０４ １９８６

１５窗口 ＩｃｏｎＲ４ ５３２９ ０００２ ０５７４ １７４２

１３窗口 ＩｅｎｔＮＤＶＩ １２６６ ００１９ ０２１２ ４７１９

图３　基于所有窗口所有波段蓄积量模型实测值与观测值

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

Ｘｙｌｏｓｍａｒａｃｅｍｏｓｕｍｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｕｓｉｎｇａｌｌｂａｎｄｓ

ｕｎｄｅｒａｌｌｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ
　

３５　模型精度验证
选取最优柞树蓄积量估测模型（表 ５），计算 １８

块预留柞树样地的蓄积量遥感模型估测值，模型拟

合效果如图４所示，经配对样本 ｔ检验结果显示：柞
树蓄积量模型预测均值为 ７５９０６７ｍ３／ｈｍ２，实测均

值为７３９４７８ｍ３／ｈｍ２，绝对误差为１９５８９ｍ３／ｈｍ２，

ＲＭＳＥ为１８４９３０ｍ３／ｈｍ２，成对样本检验 ｐ值显著

性（ｐ＝０８２２）远大于 ００５，即可认为柞树蓄积量模
型预测值与观测值没有显著性差异，模型预测结果

较理想。

４　讨论

可见光遥感的传感器空间分辨率越来越朝着精

细化的方向发展，然而，这种空间分辨率的提高并没

图 ４　柞树蓄积量模型预测值与实测值散点图

Ｆｉｇ．４　ＳｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆＸｙｌｏｓｍａｒａｃｅｍｏｓｕｍｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅ

ｂｅｔｗｅｅｎｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｖａｌｕｅ
　

有对影像的光谱信息产生质的影响，却使得影像上

地物的结构、形状、纹理等特征信息得到极大的丰

富。较之光谱信息，高空间分辨率遥感影像的纹理

信息对森林植被的描述更为准确
［４４］
。这是因为：光

学传感器在进行森林植被成像时，主要捕获了森林

的冠层信息及相关冠层阴影，阴影光谱的混入，影响

了森林冠层的光谱特征
［４５］
，笔者也曾尝试使用原始

光谱数据、植被指数进行蓄积量的多元逐步回归建

模，但结果显示没有变量进入到多元逐步回归模型

中，即无法得出模型。

纹理特征能够有效地减少阴影的影响，增大森

林冠层与灌草的差别，突出目标地物的信息，使其与

森林参数的回归模型相关性增加
［４４，４６］

。在反演森

林参数时，较之高空间分辨率影像的光谱特征，纹理

特征存在巨大的潜力
［１１－１３，１５］

，这在本研究中得以证

实。波段比值或植被指数，可有效减弱由林冠、土壤
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背景、光照角度等因素引起的变异
［１１，３１］

，然而，光谱

数据的饱和性问题，使仅以光谱比值或植被指数反

演森林参数，精度提升乏力。Ｌａｔｉｆｕｒ将纹理特征与
比值波段相结合反演亚热带森林生物量的实验，对

基于纹理的比值波段是否能够综合纹理特征及比值

波段的优点提升反演精度做了探索，得到了高精度

的森林生物量反演模型，证实了这种结合确实能够

兼顾二者的优点
［１１，４７］

。本研究在此基础上，探索了

纹理特征与植被指数相结合是否能够提升柞树蓄积

量反演精度的问题，结果表明：基于纹理特征的衍生

指数，确实能够将纹理特征反映丰富地物纹理结构、

植被指数与森林植被有良好相关性的优点结合起

来，得到了高精度的拟合模型，这与 Ｌａｔｉｆｕｒ及 Ｊａｎｅｔ
的研究结果相吻合

［１１，４７］
。

本研究探讨了 ＡＬＯＳ卫星 ２５ｍ分辨率融合数
据纹理特征及衍生纹理指数反演柞树蓄积量最佳纹

理生成窗口及最优拟合模型的问题。对使用高分辨

率遥感数据纹理特征反演森林参数纹理窗口的选

择、纹理特征的处理具有一定的参考价值和指导意

义。由于高分辨率遥感数据纹理特征的生成需要耗

费较长的处理时间，且最佳纹理特征的选择也需要

多次重复试验（窗口大小、步长、方向）生成大量中

间数据才能得出，这些都对计算机硬件的性能提出

较高的要求，使得目前国外学者对影像纹理特征的

研究也多限于窗口大小的探讨，方向性及步长相关

的研究则鲜有报道，纹理特征生成的这两个因素在

提高森林参数反演精度上是否依然蕴含着巨大潜

力，尚不可知。随着计算机硬件设备的发展，针对高

分辨率遥感数据纹理特征生成方向及步长的探索，

将会成为下一阶段的研究重点。

５　结论

（１）使用 ＡＬＯＳ卫星２５ｍ分辨率融合数据的
纹理特征及衍生纹理指数能够对柞树蓄积量进行较

精确的估测。

（２）生成纹理的窗口大小对柞树蓄积量估测模
型有显著的影响，基于不同窗口的纹理信息建立的

蓄积量估测模型，Ｒ２ａｄｊ差异较大；ＡＬＯＳ卫星２５ｍ分
辨率融合数据的最优单窗口柞树蓄积量估测模型出

现在 １１×１１窗口，Ｒ２ａｄｊ＝０７４７；地面实测样地面积
与纹理生成窗口的大小最接近时，柞树蓄积量反演

模型的精度最高。

（３）同一纹理生成窗口下的柞树蓄积量建模，
基于纹理特征的衍生纹理指数模型比基于波段纹理

特征的模型，在拟合优度上具有显著提升；结合纹理

特征及衍生纹理指数建立柞树蓄积量回归模型，模

型拟合优度可再次得到有效提升；利用不同窗口下

的纹理特征及衍生纹理指数，可进行柞树蓄积量多

元逐步回归建模，且能够得到最优的柞树蓄积量估

测模型（Ｒ２ａｄｊ＝０８０７，ＲＭＳＥ为１３８５６５ｍ
３／ｈｍ２）。
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